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内容提要:中国仍处在快速城市化的过程中，城市人口、工业及其他因素共同决定着
不同的城市规模和产业结构，进而影响着一个城市的电力强度水平。本文选取了 2003—









* 姚昕、潘是英、孙传旺(通讯作者) ，厦门大学经济学院中国能源经济研究中心，邮政编码:361005，电子信箱:yaoxin@ xmu．


































了电力强度的空间收敛或俱乐部效应。如 Herrerias ＆ Liu(2013)利用 2003 年 1 月至 2009 年 12 月
的月度数据，对中国各省电力强度的趋同性进行了探讨，研究表明中国各省的电力强度在 2003 年











应对电力强度年波动的贡献率分别为 62. 5%、20. 06%和 17. 44%。谢品杰等(2015)研究结果表明
我国的电力价格存在非常明显的扭曲现象，电价扭曲程度每变化 1%，电力强度同向波动约
0. 2155%，我国重工业发展对电力强度的影响最大，因此加快推进城市化和优化产业结构可有效降























为了使分析更有说服力，本文的研究分为两个层次。首先，本文选取了 2003—2013 年中国 31









logintensit = β0 + β1* logpopuit + β2 secit;+ β3 terit + β4eximit + μi + αt + εit (1)
为了考察城市规模、产业结构与对外开放程度等解释变量增加一个单位对被解释变量电力强
度的百分比影响，模型对城市电力强度取对数表示。式(1)中，下标 i 表示城市，t 表示年份。
logintensit表示城市电力强度的对数。popuit是年末城市人口，用来表示城市规模。secit表示该城市
第二产业占 GDP的比重，terit表示第三产业占 GDP比重，secit和 terit共同用来反映城市的产业结构。







logintensit = β0 + ρ* logintensi，t －1 + β1* logpopuit + β2 secit + β3 terit
+ β4eximit;+ μi + αt + εit (2)
针对动态面板模型，我们将运用由 Arellano ＆ Bover(1995)与 Blundell ＆ Bond(1998)发展的系
统 GMM方法对模型进行估计。
(二)数据说明
由于部分城市数据缺失，本文共收集了 2003—2013 年全国 267 个地级及以上城市①的相关统
计数据，数据来源于《中国城市统计年鉴》和中经网统计数据库。主要变量解释与数据说明如下:
(1)电力强度
电力强度被定义为一个地区在一定时间内的电力实际消耗与其 GDP 的比值(千瓦时 /元) ，其
761
2017 年第 11 期
① 包括地级市、计划单列市和直辖市。

















变量 均值 标准差 最小值 最大值
电力强度:千瓦时 /元 0. 078 0. 098 0. 004 1. 503
城市规模:万人 138. 3367 168. 5419 16. 3700 1787. 0000
第二产业 GDP比重:% 49. 5343 10. 9661 15. 7000 90. 9700
第三产业 GDP比重:% 36. 0057 8. 5382 8. 5800 82. 0500
对外开放度:% 21. 63 40. 4575 0. 0000 4. 6218
(三)单位根与多重共线性检验
为了减少伪回归，在进行实证分析之前应对变量进行单位根检验，常见的单位根检验方法有
LLC、IPS、Fisher-ADF、Fisher-PP 等。为避免单一单位根检验带来的偏误，本文采用 LLC(Levin et
al．，2002)和 IPS(Im et al．，2003)对各变量进行单位根检验，检验结果如表 2 所示。根据检验的结
果，我们认为本文的数据是平稳的。此外，经检验，OLS模型平均方差膨胀因子(VIF)为 1. 32，各变




no time trend time trend no time trend time trend
logintens － 17. 2165* － 107. 926* － 3. 49248* － 21. 2509*
logpopu － 18. 2290* － 36. 5037* － 0. 54171 － 21. 0787*
exim － 11. 5552* － 37. 1888* － 3. 84553* － 8. 17757*
sec － 41. 8416* － 96. 5057* － 8. 40431* － 15. 1900*







模型实证估计的结果如表 3 所示。其中，列(1)显示了加入控制变量的混合 OLS 的回归结果，
解释变量 logpopu系数显著为正，表示城市规模对电力强度具有正向的影响。列(2)为固定效应回
归结果，控制了城市固定效应后，解释变量 logpopu 的系数仍显著为正。列(3)表示的是采用系统
GMM估计的结果，滞后项 logintens 与解释变量 logpopu的系数均显著为正。同时，为增强模型结果
的可靠性，我们在系统 GMM 估计中，对模型设定的合理性和工具变量的有效性进行了检验。其
中，AＲ(2)检验结果的 P值为 0. 069，表明在 5%的显著性水平下无法拒绝原假设，差分后的残差项
不存在二阶序列相关。而过度识别检验 Hansen Test的结果也表明模型中使用了合适的工具变量，
由此我们可以认为设立的模型是合理的(Ｒoodman，2006)。此外，一般认为混合 OLS 估计和固定
效应估计能够分别确定滞后项 logintens 系数 ρ 的上下限(Nickell，1981;Hisao，1986)。因此我们
在混合 OLS和固定效应模型中加入因变量一阶滞后项后重新进行回归，其结果分别见表 3 的列
(4)和列(5)。我们可以发现系统 GMM 估计中滞后项 logintens 的估计值(0. 825)正好介于 0. 937




(1) (2) (3) (4) (5)































































观测值 2338 2338 2125 2125 2125
Ｒ2 0. 1097 0. 112 — 0. 4052 0. 429
年份虚拟变量 是 是 是 是 是
AＲ(1) 0. 000
AＲ(2) 0. 069
Hansen Test 0. 409
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书》对我国大中小城市的划分标准，①本文依据人口规模将城市规模分为 5 个档次(50 万人以下、
50 万—100 万人、100 万—300 万人、300 万—1000 万人、1000 万人以上) ，并引入 4 个表示不同城
市规模等级的虚拟变量 citysizej(第一个档次 50 万人以下作为参照组) ，以 citysizeit，j* logpopuit作为
城市人口规模与不同城市规模等级的虚拟变量交互项，如式(3)所示:
logintensit = β0 + ρ* logintensi，t －1 + β1* logpopuit + β2 secit + β3 terit
+ β4eximit;+∑4j = 1φj* citysizeit，j* logpopuit + μi + αt + εit (3)
式(3)中，城市规模对电力强度的影响为(β1 + φj)。加入虚拟变量后的回归结果如表 4 列(1)
所示。具体来说，对于人口规模小于 50 万人的城市，城市人口规模每增长 1%，城市电力强度就会
增加 0. 072%;人口规模在 50 万—100 万人之间的城市，城市人口每增加 1%，电力强度增加
0. 077%(即 0. 0717 + 0. 00485) ;人口规模在 100 万—300 万人之间的城市，城市人口每增长 1%，
电力强度增加 0. 065%(即 0. 0717—0. 0065) ;人口规模在 300 万—1000 万人的城市，城市人口每
增长 1%，电力强度增加 0. 06%(即 0. 0717—0. 0117) ;人口规模在 1000 万人以上的城市，城市人
口每增长 1%，电力强度增加 0. 059%(即 0. 017—0. 0124)。结果表明，对于不同人口规模的城市，
尽管城市规模对电力强度均体现出了正向效应，但很明显这种正向效应呈现出一种非线性的变化。
换句话说，城市人口增长对电力强度的影响幅度，随着城市人口规模的增长而表现出先增加后减小
的特点，在 50 万—100 万人人口规模的城市时达到最大化的正向效应。而人口规模在 300 万—






logintensit = β0 + ρ* logintensi，t －1 + β1* logpopuit + β2* logpopu2 it + β3 secit
+ β4 terit;+ β5eximit;+ μi + αt + εit (4)
由表 4 列(2)的结果可以看出，人口规模的平方项 logpopu2 在 10%的显著性水平下为负，表明
城市人口规模与电力强度之间确实存在倒 U 型的非线性关系。在城市发展的初期，城市规模越
大，城市电力强度会迅速上升。一旦城市人口规模扩大至某个临界值(经计算为 746. 84 万人) ，之
071
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① 2010 年“第七届中国中小城市科学发展高峰论坛暨 2010 年《中小城市绿皮书》发布会”上，学者们对划分大中小城市提
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观测值 2125 2125 2125 2125 2095
年份虚拟变量 是 是 是 是 是
AＲ(1) 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000
AＲ(2) 0. 070 0. 070 0. 067 0. 072 0. 007
Hansen Test 0. 367 0. 387 0. 208 0. 424 0. 377
注:(1)括号内为 t 统计值，* 、＊＊和＊＊＊分别表示在 10%、5%和 1%的水平上显著。(2)回归结果中的 citysize1、citysize2、
citysize3、citysize4 分别表示 4 个城市等级(50 万—100 万人、100 万—300 万人、300 万—1000 万人、1000 万人以上)的虚拟变量。
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尼系数，因此，需要对原 31 个省级行政区内的样本进行筛选。最终本文保留了 2003—2013 年共 21






的一个重要指标。本文采用 Combes et al． ( 2008) 的定义构建了度量城市规模差距的空间基尼系数
Gini。空间基尼系数 Gini 是基于某省内部不同地级市非农业人口规模计算出来的，①用来反映人
口意义上城市规模差距，所用数据均来源于《中国城市统计年鉴》和中经网统计数据库。
假设某个省级行政区共有 Ｒ 个城市，将所有城市按人口规模从低到高排列，依次记为 r = 1，…，






初始的累积份额 λr( 0) = 0，则度量城市规模差距的空间基尼系数 Gini 可以表示为 1 － ∑
Ｒ
n =1
［λr( n －1) +
λr( n)］/Ｒ。
此外，为与前文模型的设定一致，我们继续保留了电力强度滞后项、产业结构、对外开放程度等
作为控制变量加入模型中，表 5 为 21 个省级行政区相关数据的描述性统计。
表 5 空间集聚与电力强度研究相关数据的描述性统计
变量 均值 标准差 最小值 最大值
电力强度 0. 1696 0. 1154 0. 0643 0. 7182
空间基尼系数 0. 3345 0. 0740 0. 2058 0. 5658
第二产业 GDP比重 0. 4929 0. 0517 0. 3488 0. 5905
第三产业 GDP比重 0. 3815 0. 0361 0. 2830 0. 4842
对外开放程度 0. 2122 0. 2094 0. 0441 1. 0459
能源消费结构 0. 1187 0. 4636 0. 0085 0. 2277







logintensit = β0 + ρ* logintensi，t －1 + β1* ginipopit + β2* secit + β3* terit




























































观测值 210 210 210
年份虚拟变量 是 是 是
Ｒ2 — 0. 986 0. 798
AＲ(1) 0. 089
AＲ(2) 0. 318
Hansen Test 1. 000
注:括号内为 t统计值，* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%和 1%的水平上显著。
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(0. 074) ，电力强度便下降 1. 08%(0. 074* 0. 146)。此外，因变量滞后项系数 ρ 的估计值(0. 979)






























































观测值 210 210 210
年份虚拟变量 是 是 是
AＲ(1) 0. 084 0. 09 0. 082
AＲ(2) 0. 307 0. 319 0. 306
Hansen Test 0. 964 0. 995 0. 989
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City Size，Spatial Agglomeration and
Electricity Intensity in China
YAO Xin，PAN Shiying and SUN Chuanwang
(Xiamen University)
Summary:With outstanding quality and clean features，electricity is a secondary energy which is accessible most
conveniently in cities． Due to the impact of the fog and haze，China has promoted the transition of urban energy
consumption toward electricity in recent years． Some proposals，such as replacing coal with electricity and replacing oil with
electricity，are provided to make electricity the core of the end-use energy system． China has made great progress in
renewable energy power generation recently． However，based on the current conditions of resource endowment and
technology development，the renewable energy sourcing supply is still mainly generated by coal in the present and is
expected to continue in the future．
China is still in the process of fast urbanization． In this stage，urban electricity intensity is jointly influenced by
changes of population structure，industry structure，land use structure，and spatial region structure． This paper analyzes
their impacts from the perspectives of city size and spatial agglomeration．
The literature mainly includes study of variation trends and influence factors of electricity intensity． Lin et al．
(2010) ，Zha et al． (2012) ，Herrerias ＆ Liu (2013) ，Ouyang ＆ Lin (2014) ，and Xie et al． (2015)found that the
variation of China’s electricity intensity fluctuates，with a declining tendency based on industry structure，technology
improvement，and energy price． No research has analyzed the impacts of city size and spatial agglomeration on urban
electricity intensity． This study attempted to research this field and determine the effect of city size on electricity intensity．
Most of the literature has been based on province-level data sets，with few studies addressing the energy efficiency of
electricity using prefecture city or smaller-scale data．
The study is in two sections． First，using the data of 267 prefecture cities from China’s 31 provincial administrative
regions during 2003 to 2013，we built a dynamic panel data model． The estimation methodology was based on the GMM
approach of Arellano ＆ Bover (1995)and Blundell ＆ Bond (1998)． Discussions on the relationship between city size and
electricity intensity were based on analyses of prefecture-level data． Second，we introduced the important indicator the
spatial Gini coefficient，which illustrated the value of spatial agglomeration in the provincial administrative regions． Using
the data of China’s provincial administrative regions from 2003 to 2013，we established another GMM-based dynamic panel
data model． The results revealed the relationship between spatial agglomeration and electricity intensity．
The relationship between city size and electricity intensity appeared in our results as an inverted U shape． With the
growth in city size，urban electricity intensity has increased． But with city size expansion over the population threshold of
746． 84 million urban electricity intensity decreases． Furthermore，spatial agglomeration has had inhibiting effect on
electricity intensity． When the spatial Gini coefficient increases by one standard deviation，electricity intensity decreases by
1． 08%，indicating that the clustering of population and economic activities in large cities helps to reduce electricity
intensity．
According to the results，we suggest that during the process of urbanization，the government should promote population
and industry clustering，the development of which is specialized and industrialized，into big cities． A series of policies
referring to population， land，and fiscal taxation should be properly introduced． These policies could help energy
conservation and emissions reduction and support the sustainable development of the economy，society，and environment．
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